Un solveur de contraintes basé sur les domaines abstraits by Pelleau, Marie et al.
Un solveur de contraintes base´ sur les domaines abstraits
Marie Pelleau, Antoine Mine´, Charlotte Truchet, Fre´de´ric Benhamou
To cite this version:
Marie Pelleau, Antoine Mine´, Charlotte Truchet, Fre´de´ric Benhamou. Un solveur de con-
traintes base´ sur les domaines abstraits. 9e`mes Journe´es Francophones de Programmation par
Contraintes, Jun 2013, Aix-en-Provence, France. pp.259-268, 2013. <hal-00925430>
HAL Id: hal-00925430
https://hal.inria.fr/hal-00925430
Submitted on 8 Jan 2014
HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.
L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destine´e au de´poˆt et a` la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publie´s ou non,
e´manant des e´tablissements d’enseignement et de
recherche franc¸ais ou e´trangers, des laboratoires
publics ou prive´s.
Actes JFPC 2013
Un solveur de contraintes base´ sur les domaines
abstraits
Marie Pelleau
1
Antoine Mine´
2
Charlotte Truchet
1
Fre´de´ric Benhamou
1
1 Universite´ de Nantes, 2 rue de la Houssinie`re, Nantes
2 E´cole normale supe´rieure, 45, rue d’Ulm, Paris
{Pre´nom.Nom}@univ-nantes.fr Antoine.Mine@ens.fr
Re´sume´
Dans cet article, nous utilisons des techniques de l’in-
terpre´tation abstraite (une the´orie d’approximation des
se´mantiques) dans le cadre de la programmation par
contraintes (base´e sur la logique du premier ordre qui
permet de re´soudre des proble`mes combinatoires). Nous
mettons en e´vidence certains liens et diffe´rences entre ces
domaines de recherches : tous deux calculent ite´rative-
ment des points fixes mais emploient des extrapolations
et strate´gies de raffinement diffe´rentes. De plus, nous
pouvons mettre en correspondance les consistances en
programmation par contraintes et les domaines abstraits
non relationnels. Nous utilisons ensuite ces correspon-
dances pour construire un solveur de contraintes abstrait
qui s’appuie sur des techniques d’interpre´tation abstraite
(comme les domaines relationnels) pour aller au-dela` des
solveurs classiques. Les re´sultats expe´rimentaux obtenus
avec notre prototype sont encourageants.
1 Introduction
L’interpre´tation abstraite (IA) est une me´thode
d’approximation des se´mantiques de programmes. Elle
fournit des re´ponses garanties a` des questions sur leur
comportements lors de l’exe´cution [7, 6]. La program-
mation par contraintes (PPC) vise a` re´soudre, avec des
techniques ge´ne´riques, des proble`mes combinatoires
exprime´s de manie`re de´clarative. Cet article e´tudie
l’utilisation de techniques de l’IA en PPC.
1.1 E´tat de l’art
Introduite par Montanari [16], la PPC repose sur
l’ide´e que de nombreux proble`mes peuvent eˆtre ex-
prime´s comme une conjonction de formules logiques
du premier ordre, appele´es contraintes, chacune repre´-
sentant une caracte´ristique combinatoire spe´cifique du
proble`me [19]. Chaque contrainte vient avec des ope´-
rateurs ad hoc exploitant sa structure interne afin de
re´duire la combinatoire. Les contraintes sont ensuite
combine´es dans des algorithmes de re´solution. Une
grande partie de l’effort de recherche en PPC porte
sur la de´finition et l’ame´lioration de contraintes 1 et
des algorithmes de re´solution. La PPC propose de´-
sormais de puissantes techniques d’optimisation com-
binatoire, avec de nombreuses applications pratiques
pour la planification, l’emballage, l’attribution des fre´-
quences, etc. Il subsiste cependant des limitations aux
solveurs. Ils sont limite´s a` des domaines non relation-
nels, tels que des boˆıtes ou des produits carte´siens
d’ensembles d’entiers. De plus, les algorithmes de re´-
solution sont se´pare´s en deux familles : l’une manipule
des variables discre`tes et l’autre des variables conti-
nues. Plusieurs me´thodes ont e´te´ propose´es pour trai-
ter les proble`mes mixtes, tels que la discre´tisation de
variables continues afin de les manipuler dans un sol-
veur discret (comme dans Choco [21]). Malheureuse-
ment, le solveur reste purement discret et ne be´ne´-
ficie pas d’heuristiques de´veloppe´es pour les solveurs
continus. Alternativement, il est possible d’ajouter des
contraintes mixtes [5] ou des contraintes d’inte´grite´ [3]
a` un solveur continu, avec des inconve´nients similaires.
Dans un autre domaine de recherche, celui de la ve´ri-
fication de programmes, l’interpre´tation abstraite (IA)
est utilise´e pour concevoir des analyseurs statiques de
programmes qui sont corrects et se terminent toujours
(comme Astre´e [4]) en de´veloppant des approxima-
tions calculables de proble`mes essentiellement inde´ci-
dable. La se´mantique concre`te (incalculable) exprime
sous forme de point fixe l’ensemble des comportements
1. Voir http://www.emn.fr/z-info/sdemasse/gccat pour
un catalogue de contraintes globales existantes.
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observables du programme. Une approximation de la
se´mantique est calcule´e dans un domaine abstrait limi-
tant l’expressivite´ a` un ensemble de proprie´te´s inte´res-
santes. Les domaines abstraits fournissent des struc-
tures de donne´es pour les repre´sentations, des algo-
rithmes efficaces pour calculer des versions abstraites
de la se´mantique concre`te, des ope´rateurs de points
fixes et des ope´rateurs d’acce´le´ration pour calculer des
approximations en un temps fini.
La suˆrete´ garantit que l’analyseur observe un en-
semble plus grand que celui des comportements
du programme. Les domaines abstraits nume´riques
mettent l’accent sur les variables et les proprie´te´s nu-
me´riques. Ils en existent de nombreux et ils sont parti-
culie`rement bien de´veloppe´s. Les plus connus sont les
intervalles [6] et les polye`dres [8]. Ces dernie`res anne´es,
de nouveaux domaines ont e´te´ de´veloppe´s tels que les
octogones [15] et des bibliothe`ques de domaines abs-
traits telles que Apron [12] ont vu le jour. Les domaines
abstraits nume´riques peuvent traiter tous les types de
variables nume´riques, y compris les entiers, les ration-
nels, les re´els et les nombres flottants, et meˆme ex-
primer des relations entre les variables de diffe´rents
types [14, 4]. Chaque domaine correspond a` un cer-
tain compromis entre le couˆt et la pre´cision. Enfin, les
domaines peuvent eˆtre modifie´s et combine´s par des
ope´rateurs ge´ne´riques, tels que la comple´tion disjonc-
tive et les produits re´duits.
Dans cet article, nous cherchons a` utiliser les tech-
niques d’IA pour construire un solveur de PPC qui soit
abstrait et ge´ne´rique.
Cet articles est organise´ comme suit. La section 2
introduit brie`vement l’IA et la PPC, et donne des e´le´-
ments de comparaison. La section 3 de´finit la PPC a`
l’aide de techniques de l’IA et pre´sente notre solveur
abstrait. Notre prototype ainsi que des re´sultats expe´-
rimentaux sont pre´sente´s section 4.
1.2 Travaux connexes
Certaines interactions entre la PPC et les techniques
de ve´rification ont de´ja` e´te´ explore´es dans des travaux
ante´rieurs. Par exemple, la PPC a e´te´ utilise´e pour ge´-
ne´rer automatiquement des tests de configuration [11],
ou pour ve´rifier des mode`les en PPC [13].
Plus re´cemment, des travaux tels que [9, 22], e´ta-
blissent des liens entre l’IA et les algorithmes de re´-
solution SAT. Notre but est similaire mais lie la PPC
a` l’IA. Bien que connexes, la PPC et SAT diffe`rent
assez significativement dans les mode`les choisis et les
algorithmes de re´solution pour que les re´sultats pre´ce´-
dents ne s’appliquent pas. Notre travail s’inscrit dans
la continuite´ de [18] qui e´tend les me´thodes de re´solu-
tion en PPC afin d’utiliser des repre´sentations plus ex-
pressives, telles que les octogones. Cependant, l’ajout
d’un nouveau domaine abstrait demande de de´finir des
ope´rateurs ad hoc (consistance, coupe, ...) Dans cet ar-
ticle, nous effectuons le processus inverse : nous conce-
vons un solveur abstrait reposant sur les domaines abs-
traits et utilisant les ope´rateurs existants en IA. Ceci
permet entre autres choses de de´finir la consistance de
fac¸on unique pour tous les domaines abstraits.
2 Notations et rappels
Dans cette section nous pre´sentons uniquement les
notions d’IA et de PPC ne´cessaires pour la suite
(voir [7, 6] et [19] pour une pre´sentation plus de´taille´e).
2.1 Bases de l’interpre´tation abstraite
Nous pre´sentons d’abord des e´le´ments d’IA ne´ces-
saire pour la conception de notre solveur.
2.1.1 Abstractions de point fixe
Le domaine concret, note´ D, correspond aux va-
leurs que peuvent prendre les variables tout au long
du programme. Calculer la se´mantique concre`te d’un
programme peut eˆtre inde´cidable et une approxi-
mation est accepte´e. L’approximation du domaine
concret est appele´e domaine abstrait et est note´e D♯.
Les domaines abstraits sont regroupe´s en deux fa-
milles, les domaines abstraits non-relationnels et les
domaines abstraits relationnels. Un domaine abstrait
non-relationnel associe une proprie´te´ inde´pendante a`
chaque variable (comme ses bornes), tandis qu’un do-
maine abstrait relationnel exprime des relations entre
les variables (comme des relations line´aires), ce qui est
bien plus expressif mais aussi plus couˆteux.
Une fonction de concre´tisation γ : D♯ → D as-
socie a` un e´le´ment abstrait un e´le´ment concret. Un
ope´rateur abstrait F ♯ : D♯ → D♯ est une abstraction
correcte de F si F ◦ γ ⊑ γ ◦ F ♯, avec ⊑ la relation
d’inclusion. Il peut exister une fonction d’abstraction
α : D → D♯ telle que (α, γ) forme une correspondance
de Galois (note´e D −−−→←−−−α
γ D♯), assurant que chaque
e´le´ment concret X admet une abstraction optimale
α(X). Si une correspondance de Galois existe entre
le domaine concret et le domaine abstrait, toute fonc-
tion F dans D admet une abstraction F ♯ dans D♯ telle
que ∀X♯ ∈ D♯, (α ◦ F ◦ γ)(X♯) ⊑ F ♯(X♯). La fonction
abstraite F ♯ est dite optimale ssi α ◦ F ◦ γ = F ♯.
Afin d’analyser un programme, chaque ligne de code
est analyse´e. Pour cela, chaque instruction du pro-
gramme est associe´e a` une fonction, appele´e fonction
de transfert, qui modifie les valeurs possibles pour les
variables.
De´finition 2.1 (Fonction de transfert) Soit C
une ligne de code a` analyser. Une fonction de trans-
fert F : P(D) → P(D) retourne, en fonction d’un
ensemble de de´part, un ensemble d’environnements
correspondant a` tous les e´tats accessibles apre`s avoir
exe´cute´ C.
Exemple 2.1 Conside´rons une expression boole´enne,
la fonction de transfert ne conserve que les environne-
ments satisfaisant l’expression boole´enne.
Soit deux variables x et y dont les valeurs possibles
sont comprises dans [−10, 10], apre`s l’expression boo-
le´enne x ≤ 0 la fonction de transfert filtre les valeurs
de x afin de satisfaire la condition. On a maintenant
x dans [−10, 0] et y dans [−10, 10].
Chaque instruction du programme est associe´e a` une
fonction de transfert, le programme est donc associe´
a` une composition de ces fonctions. Prouver que le
programme est correct revient a` calculer le plus petit
point fixe de cette composition de fonctions. La se´-
mantique concre`te d’un programme est donc donne´e
comme le plus petit point fixe lfp⊥ F d’un ope´rateur
F : D → D dans une structure partiellement ordon-
ne´e (D,⊑,⊥,⊔), avec ⊔ l’ope´rateur pour l’union, telle
qu’un treillis ou un ordre partiel complet. De la meˆme
fac¸on, notons (D♯,⊑♯,⊥♯,⊔♯) le domaine abstrait. Le
plus petit point fixe, lfp⊥ F peut eˆtre approxime´ par⊔♯
i∈Ord F
♯i(⊥♯). Cette limite peut ne pas eˆtre calcu-
lable, meˆme si F ♯ l’est, ou peut ne´cessiter un tre`s
grand nombre d’ite´rations. Elle est donc ge´ne´ralement
remplace´e par la limite d’une se´quence croissante :
X♯0 = ⊥♯, X♯i+1 = X♯i ▽ F ♯(X♯i ) utilisant un ope´ra-
teur d’e´largissement ▽ afin d’acce´le´rer la convergence.
L’e´largissement est conc¸u afin de sur-approximer ⊔ et
converger en un temps fini δ en un post point fixe X♯δ
de F ♯, ce qui implique γ(X♯δ) ⊒ lfp⊥ F . Cette limite
est ge´ne´ralement ame´liore´e par des ite´rations de´crois-
santes : Y ♯0 = X
♯
δ , Y
♯
i+1 = Y
♯
i △F
♯(Y ♯i ), utilisant un ope´-
rateur de re´tre´cissement △ conc¸u pour rester au-dessus
de tout point fixe de F et converger en un temps fini.
Comme tous les Y ♯i sont des abstractions de lfp⊥ F ,
les ite´rations peuvent eˆtre arreˆte´es a` tout moment.
2.1.2 Ite´rations locales
Les ite´rations de´croissantes permettent d’ame´liorer
le point fixe calcule´, mais ont aussi e´te´ utilise´es locale-
ment par Granger [10], au sein du calcul de F ♯. Gran-
ger observe que l’ope´rateur concret F utilise souvent
des ope´rateurs de cloˆture infe´rieure, i.e., des ope´ra-
teurs ρ qui sont croissants, idempotents (ρ ◦ ρ = ρ)
et contractants (ρ(X) ⊑ X). E´tant donne´e une abs-
traction ρ♯ de ρ, la limite Y ♯δ de la se´quence Y
♯
0 = X
♯,
Y ♯i+1 = Y
♯
i △ ρ
♯(Y ♯i ) est une abstraction de ρ(γ(X
♯)).
Si ρ♯ n’est pas une abstraction optimale de ρ, Y ♯δ peut
eˆtre significativement plus pre´cis que ρ♯(X♯). Une ap-
plication pertinente est celle de l’analyse de conjonc-
tions de tests complexes C1 ∧ · · · ∧ Cp ou` chaque test
atomique Ci est mode´lise´ dans l’abstraction par ρ
♯
i .
Ge´ne´ralement, ρ♯ = ρ♯1 ◦ · · · ◦ ρ♯p n’est pas optimal,
meˆme si chaque ρ♯i l’est. Une application comple´men-
taire est l’analyse d’un seul test Ci utilisant une se´-
quence non-optimale d’abstractions de tests relaxe´s.
Par exemple, les expressions non-line´aires peuvent eˆtre
remplace´es par des intervalles calcule´s avec les bornes
des variables [14]. Comme l’exe´cution des tests relaxe´s
ame´liore ces bornes, la relaxation n’est pas idempo-
tente et peut eˆtre ame´liore´e par les ite´rations locales.
Le lien entre les ite´rations locales et l’ame´lioration du
plus petit point fixe repose sur le fait que ρ(X) calcule
un point fixe trivial : le plus grand point fixe de ρ plus
petit que X : gfpX ρ. Dans ces deux cas, une ite´ration
de´croissante commence par une abstraction d’un point
fixe (lfp⊥ F dans un cas, gfpX ρ dans l’autre) et calcule
une abstraction plus petite de ce point fixe.
2.2 Programmation par contraintes
Nous pre´sentons maintenant des de´finitions basiques
de PPC. Dans cette section, nous utilisons la termi-
nologie de PPC, et pre´cisons les termes avec un sens
diffe´rents en IA et PPC.
Les proble`mes sont mode´lise´s sous forme d’un pro-
ble`me de satisfaction de contraintes (CSP) tel que de´-
fini ci-dessous :
De´finition 2.2 Un CSP est de´fini par un ensemble
de variables (v1, . . . , vn) prenant leurs valeurs dans les
domaines (Dˆ1, . . . , Dˆn) et un ensemble de contraintes
(C1, . . . , Cp).
Soit Di le domaine de la variable vi, notons D =
D1 × · · · × Dn l’espace de recherche. Comme l’espace
de recherche est modifie´ durant la re´solution, nous
distinguons l’espace de recherche initial et le notons
Dˆ = Dˆ1 × · · · × Dˆn. Les proble`mes peuvent eˆtre dis-
crets (Dˆ ⊆ Zn) ou continus (Dˆ ⊆ Rn). Cependant, les
domaines sont toujours borne´s.
Soit Di le domaine de la variable vi, et xi ∈ Di. On
note C(x1, . . . , xn) le fait que la contrainte est satis-
faite quand chaque variable vi prend la valeur xi. L’en-
semble de solutions est S = {(s1, . . . , sn) ∈ Dˆ | ∀i ∈
J1, pK, Ci(s1, . . . , sn)}, avec p le nombre de contraintes
et ou` Ja, bK = {x ∈ Z | a ≤ x ≤ b} correspond a` l’inter-
valle des entiers entre a et b.
Pour les proble`mes discrets, deux repre´sentations
des domaines sont ge´ne´ralement utilise´es : les en-
sembles et les intervalles. Nous ne pre´sentons que la
repre´sentation ensembliste.
De´finition 2.3 (Produit carte´sien d’entiers)
Soient v1 . . . vn des variables de domaines discrets
finis Dˆ1 . . . Dˆn. Un produit carte´sien d’ensembles
d’entiers est appele´ produit carte´sien d’entiers et est
exprime´ dans D par : S♯ =
{∏
iXi | ∀i,Xi ⊆ Dˆi
}
Pour les proble`mes continus, les domaines sont re-
pre´sente´s par des intervalles a` bornes flottantes. Soit
F l’ensemble des flottants repre´sentables en machine.
Soit a, b ∈ F, notons [a, b] = {x ∈ R | a ≤ x ≤ b}
l’intervalle des re´els compris entre a et b, et I =
{[a, b] | a, b ∈ F} l’ensemble de tous ces intervalles.
De´finition 2.4 (Boˆıte) Soient v1 . . . vn des variables
de domaines continus Dˆ1 . . . Dˆn. Un produit carte´sien
d’intervalles est appele´ boˆıte et est exprime´ dans D
par : B♯ =
{∏
i Ii | Ii ∈ I, Ii ⊆ Dˆi
}
∪ ∅
Re´soudre un CSP revient a` calculer exactement ou une
approximation de l’ensemble des solutions S.
De´finition 2.5 (Approximation) Une approxima-
tion comple`te (resp. correcte), de l’ensemble des so-
lutions est un ensemble A de produits de domaines
telle que ∀(D1, . . . , Dn) ∈ A, ∀i, Di ⊆ Dˆi et S ⊆⋃
(D1,...,Dn)∈A
D1×· · ·×Dn (resp.
⋃
(D1,...,Dn)∈A
D1×
· · · ×Dn ⊆ S).
La correction garantit que les points trouve´s sont
bien des solutions, alors que la comple´tude garantit
qu’aucune solution n’est perdue. En ge´ne´ral, un sol-
veur de contraintes sur les domaines finis est complet
et correct, ce qui revient a` calculer les solutions. Cela
n’est pas possible dans le cas de domaines continus car
les re´els ne sont pas repre´sentables exactement en ma-
chine, et un solveur continu sera soit complet (la plu-
part du temps) soit correct. Les notions de correction
et comple´tude sont diffe´rentes en IA et en PPC. Afin
d’e´viter toute ambigu¨ıte´, le terme sur-approximation
(resp. sous-approximation) sera utilise´ pour une ap-
proximation PPC-comple`te IA-correcte (resp. PPC-
correcte IA-comple`te).
Dans cet article, nous conside´rons les me´thodes de
re´solution qui sur-approximent les solutions des pro-
ble`mes continus et calculent les solutions exactes pour
les proble`mes discrets. Ces me´thodes alternent deux
e´tapes : la propagation et l’exploration.
2.2.1 Propagation
Le but de la propagation est d’utiliser les contraintes
afin de re´duire les domaines. Intuitivement, nous sup-
primons des domaines les valeurs inconsistantes, i.e.,
les valeurs ne pouvant pas eˆtre dans une solution. Plu-
sieurs formes de consistance ont e´te´ propose´es. Nous
pre´sentons ici les plus communes.
De´finition 2.6 (Consistance d’arc ge´ne´ralise´e)
Soient v1 . . . vn des variables de domaines discrets
finis D1 . . . Dn, Di ⊆ Dˆi, et C une contrainte. Les
domaines sont dits arc-consistants ge´ne´ralise´s (GAC)
pour C ssi ∀i ∈ J1, nK, ∀xi ∈ Di, ∀j 6= i, ∃xj ∈ Dj tel
que C(x1, x2, . . . , xi−1, xi, xi+1, . . . , xn).
De´finition 2.7 (Consistance d’enveloppe)
Soient v1 . . . vn des variables de domaines continus
repre´sente´s par les intervalles D1 . . . Dn ∈ I, Di ⊆ Dˆi,
et C une contrainte. Les domaines D1 . . . Dn sont dits
Hull-consistant (HC) pour C ssi D1 × · · · × Dn est
la plus petite boˆıte a` bornes flottantes contenant les
solutions de C dans D1 × · · · ×Dn.
Chaque contrainte C et consistance vient avec un al-
gorithme appele´ propagateur, qui essaie d’atteindre la
consistance. Quand plusieurs contraintes sont consi-
de´re´es, une boucle de propagation exe´cute les propa-
gateurs des contraintes jusqu’a` ce qu’un point fixe
soit atteint. Comme indique´ dans [2], l’ordre d’exe´cu-
tion des propagateurs n’a pas d’importance car l’en-
semble des domaines forme un treillis fini (B♯, I♯ ou
S♯) et le point fixe consistant est son unique plus pe-
tit e´le´ment. Lorsque la consistance est trop couˆteuse
a` re´aliser, les propagateurs et les boucles de propa-
gations calculent une sur-approximation (e.g., enle`ve
seulement quelques valeurs inconsistantes). En plus de
restreindre l’espace de recherche, la propagation est
parfois en mesure de de´couvrir qu’il n’existe pas de
solution, ou que tous les points sont des solutions.
2.2.2 Exploration
En re`gle ge´ne´rale, la propagation seule ne permet
pas de calculer les solutions exactes (dans le cas dis-
cret) ou une sur-approximation assez pre´cise (dans le
cas continu). Ainsi, dans une deuxie`me e´tape, diffe´-
rentes hypothe`ses sur les valeurs des variables sont
teste´es. Dans le cas discret, une variable est choisie et
est instancie´e pour chaque valeur dans son domaine.
Dans le cas continu, son domaine est divise´ en deux
sous-domaines plus petits. L’algorithme de re´solution
continue en se´lectionnant un espace de recherche et ap-
plique une nouvelle e´tape de propagation (car il peut
ne plus eˆtre consistant), puis fait d’autres choix. Ces
ite´rations de propagation et de choix s’arreˆtent lors-
qu’il peut eˆtre prouve´ que l’espace de recherche ne
contient pas de solution, seulement des solutions ou,
dans le cas continu, lorsque sa taille est infe´rieure a` un
seuil spe´cifie´ par l’utilisateur. Dans le cas discret, dans
le pire des cas, toutes les variables sont instancie´es.
Apre`s avoir explore´ une branche, en cas d’erreur ou si
toutes les solutions doivent eˆtre calcule´es, l’algorithme
revient a` un point de choix pre´ce´dent (instanciation ou
coupe) par backtracking et tente une autre hypothe`se.
2.3 Comparaison entre l’IA et la PPC
Cette section pre´sente, de manie`re informelle, cer-
tains liens entre l’IA et la PPC. La section suivante
formalisera ces liens en exprimant la PPC dans le cadre
de l’IA.
Les techniques de ces deux domaines reposent sur la
the´orie des points fixes dans les treillis. Ils poursuivent
des objectifs similaires : calculer ou sur-approximer
les solutions d’e´quations complexes en manipulant des
vues abstraites d’ensembles de solutions potentielles,
comme les boˆıtes (appele´s domaines en PPC et e´le´-
ments de domaines abstraits en IA). Cependant, les
me´thodes diffe`rent, les me´thodes de re´solution visent
la comple´tude et ame´liore donc jusqu’a` une pre´cision
arbitraire. Au contraire, la pre´cision des analyseurs
abstraits est fixe´e par le choix du domaine abstrait : ils
peuvent rarement calculer des sur-approximations de
pre´cision arbitraire. Le choix du domaine abstrait de´-
finit le couˆt et la pre´cision d’un analyseur, alors que le
choix du domaine en PPC de´finit le couˆt d’un solveur
pour atteindre une pre´cision donne´e.
Meˆme si ils visent la comple´tude, les solveurs
utilisent ne´anmoins des domaines non relationnels
simples. Ils s’appuient sur les collections de domaines
simples (disjonctions en IA) pour atteindre la pre´ci-
sion souhaite´e. Les domaines sont homoge`nes et ne
peuvent pas me´langer des variables de type diffe´rent.
Au contraire, l’IA posse`de de nombreux domaines abs-
traits, pouvant eˆtre relationnels et he´te´roge`nes.
Sur le plan algorithmique, l’IA et la PPC partagent
des ide´es communes. L’ite´ration des propagations en
PPC est similaires aux ite´rations locales en IA. En ef-
fet, approximer une consistance en PPC est similaire
a` approximer l’effet d’un test complexe en IA. Cepen-
dant, les me´thodes de re´solution en PPC utilisent des
techniques telles que les points de choix et le backtra-
cking, qui n’ont pas d’e´quivalent en IA. Inversement,
l’e´largissement de l’IA n’a pas d’e´quivalent en PPC,
car la PPC n’emploie pas d’ite´rations croissantes.
Enfin, alors que les analyseurs abstraits sont ge´ne´-
ralement de´finis de fac¸on tre`s ge´ne´rique et parame´-
trable graˆce aux domaines abstraits, les solveurs sont
bien moins flexibles et incorporent les domaines et
les consistances ainsi que le type des variables dans
leur conception. Par la suite, nous concevons un sol-
veur abstrait qui permet d’e´viter ces de´savantages et
permet de be´ne´ficier de la grande bibliothe`que de do-
maines abstraits conc¸us pour l’IA.
3 Un solveur de contraintes abstrait
Nous pre´sentons maintenant notre principale contri-
bution : exprimer la re´solution de contraintes comme
un analyseur abstrait. Nous de´finissons donc les do-
maines concrets et abstraits, les ope´rateurs abstraits
pour la consistance et le choix, et le sche´ma ite´ratif.
3.1 Re´solution concre`te
Un CSP est similaire a` l’analyse d’une conjonc-
tion de tests et peut eˆtre formalise´ en terme d’ite´-
rations locales. Conside´rons comme domaine concret
D les sous-ensembles de l’espace de recherche Dˆ =
Dˆ1 × · · · × Dˆn du CSP, i.e., (P(Dˆ),⊆, ∅,∪). Chaque
contrainte Ci vient avec un ope´rateur de cloˆture in-
fe´rieure ρi : P(Dˆ) → P(Dˆ), tel que ρi(X) conserve
uniquement les points de X satisfaisant Ci. Les so-
lutions concre`tes du proble`mes sont S = ρ(Dˆ), ou`
ρ = ρ1 ◦ · · · ◦ ρp, et peuvent eˆtre exprime´es sous forme
de point fixe gfpDˆ ρ.
3.2 Domaines abstraits
Les solveurs ne manipulent pas des points dans Dˆ,
mais plutoˆt des collections de points d’une certaine
forme, telles que des boˆıtes, appele´es domaines en
PPC. Nous montrons que les domaines en PPC sont
des e´le´ments d’un domaine abstrait (D♯,⊑♯,⊥♯,⊔♯) en
IA, de´pendant d’une consistance. Nous ajoutons aussi
une fonction de pre´cision τ : D♯ → R+ qui sera utilise´e
dans la condition d’arreˆt (Def. 3.2).
Exemple 3.1 La consistance d’arc ge´ne´ralise´e
(Def. 2.6) correspond au domaine abstrait des pro-
duits carte´siens d’entiers S♯ (Def. 2.3), ordonne´
par l’inclusion sur les ensembles. Elle est lie´e au
domaine concret D par une correspondance de Galois
standard :
D −−−−→←−−−−αa
γa S♯
γa(S1, . . . , Sn) = S1 × · · · × Sn
αa(X) = λi.{x | ∃(x1, . . . , xn) ∈ X, xi = x}
La fonction de pre´cision τa utilise la taille du plus
grand ensemble d’entiers, moins un, de sorte que
les singletons aient une taille 0 : τa(S1, . . . , Sn) =
maxi(|Si| − 1)
Exemple 3.2 La consistance d’enveloppe (Def. 2.7)
correspond au domaine des boˆıtes a` bornes flottantes
B♯ (Def. 2.4). Nous utilisons la correspondance de Ga-
lois et la fonction de pre´cision suivantes :
D −−−−→←−−−−αh
γh B♯
γh([a1, b1], . . . , [an, bn]) = [a1, b1]× · · · × [an, bn]
αh(X) = λi.[ max {x ∈ F | ∀(x1, . . . , xn) ∈ X, xi ≥ x},
min {x ∈ F | ∀(x1, . . . , xn) ∈ X, xi ≤ x}]
τh([a1, b1], . . . , [an, bn]) = maxi(bi − ai)
Notons qu’a` chacun des choix correspond un do-
maine abstrait non-relationnel classique en IA. De
plus, il correspond a` un produit carte´sien homoge`ne
d’un seul et meˆme ensemble de base (type de repre´-
sentation pour une variable). Cependant, ceci n’est
pas obligatoire, et de nouveaux solveurs peuvent eˆtre
conc¸us en modifiant davantage les domaines abstraits.
Une premie`re ide´e est d’appliquer diffe´rentes consis-
tances a` diffe´rentes variables, ce qui permettrait en
particulier de me´langer des variables discre`tes avec
des variables continues. Une seconde ide´e est de pa-
rame´trer le solveur avec d’autres domaines abstraits
existant en IA, en particulier les domaines abstraits
relationnels ce que nous illustrons ci-dessous.
Exemple 3.3 Le domaine abstrait des octogones
O♯ [15] assigne une borne (flottante) supe´rieure a`
chaque expression binaire unitaire ±vi ± vj sur les
variables v1, . . . , vn. Il admet une correspondance de
Galois et la fonction de pre´cision de´finie dans [18] :
D −−−→←−−−αo
γo O♯
O♯ = {αvi + βvj | i, j ∈ J1, nK, α, β ∈ {−1, 1} } → F
γo(X
♯) = {(x1, . . . , xn) ∈ Rn | ∀i, j, α, β, αxi + βxj ≤
X♯(αvi + βvj)}
αo(X) = λ(αvi + βvj).min {x ∈ F | ∀(x1, . . . , xn) ∈
X, αxi + βxj ≤ x}
τo(X
♯) = min(maxi,j,β (X
♯(vi+βvj)+X
♯(−vi−βvj)),
maxi (X
♯(vi + vi) +X
♯(−vi − vi))/2)
En repre´sentant un octogone comme une intersection
de boˆıtes, la fonction de pre´cision retourne la plus
grande dimension de la plus petite boˆıte.
Le domaine abstrait des polye`dres P♯ peut aussi eˆtre
de´fini comme montre´ dans [17].
3.3 Contraintes et consistance
A` partir de maintenant, nous supposons qu’un do-
maine abstrait D♯ sous-jacent au solveur est fixe´. Pour
une se´mantique concre`te de contraintes ρ = ρ1◦· · ·◦ρp
donne´e, et si D♯ admet une correspondance de Galois
D −−−→←−−−α
γ D♯, alors la se´mantique du propagateur opti-
mal re´alisant la consistance pour toutes les contraintes
est simplement : α ◦ ρ ◦ γ. Les solveurs re´alisent ceci
de fac¸on algorithmique, ils exe´cutent le propagateur
de chaque contrainte jusqu’a` atteindre un point fixe
ou, quand ce processus est estime´ trop couˆteux, s’ar-
reˆtent avant que le point fixe ne soit atteint. En obser-
vant que chaque propagateur correspond a` une fonc-
tion abstraite mode´lisant un test ρ♯i dans D♯, nous re-
trouvons les ite´rations locales de Granger pour analy-
ser des conjonctions de tests [10].
3.4 Comple´tion disjonctive et coupe
Afin d’approximer les solutions a` une pre´cision arbi-
traire, les solveurs utilisent un pavage fini d’e´le´ments
abstraits de D♯. En IA, un pavage fini correspond a`
une comple´tion disjonctive [7]. Conside´rons le domaine
abstrait E♯ = Pfini(D♯), et e´quipons-le d’un ordre de
Smyth ⊑♯
E
, un ordre classique pour les comple´tions
disjonctives de´fini ainsi : X♯ ⊑♯
E
Y ♯ ⇐⇒ ∀B♯ ∈
X♯, ∃C♯ ∈ Y ♯, B♯ ⊑♯ C♯
De´finition 3.1 (Ope´rateur de coupe) Un ope´ra-
teur de coupe est un ope´rateur ⊕ : D♯ → E♯ tel que
1. ∀e ∈ D♯, | ⊕ (e)| est fini,
2. ∀e ∈ D♯, ∀ei ∈ ⊕(e), ei ⊑♯ e, et
3. ∀e ∈ D♯, γ(e) = ⋃ {γ(ei) | ei ∈ ⊕(e)}.
Chaque e´le´ment de ⊕(e) e´tant inclus dans e (condi-
tion 2), on a⊕(e)⊑♯
E
{e}. De plus, la condition 3 montre
que ⊕ est une abstraction de l’identite´. Et donc, ⊕
peut eˆtre utilise´ a` n’importe quel moment de la re´so-
lution sans en alte´rer la correction. Nous en pre´sentons
ici quelques exemples.
Exemple 3.4 (Coupe dans S♯) L’instanciation
d’une variable vi de domaine discret X
♯ =
(S1, . . . , Sn) ∈ S♯ est un ope´rateur de coupe :
⊕a(X♯) = {(S1, . . . , Si−1, x, Si+1, . . . , Sn) |x ∈ Si}
Exemple 3.5 (Coupe dans B♯) Couper une boˆıte
en deux le long d’une variable vi de domaine continu
X♯ = (I1, . . . , In) ∈ B♯ est un ope´rateur de coupe :
⊕h(X♯) = {(I1, . . . , Ii−1, [a, h], Ii+1, . . . , In), (I1, . . . ,
Ii−1, [h, b], Ii+1, . . . , In)} ou` Ii = [a, b] et h = (a+ b)/2
arrondi dans F de manie`re quelconque.
Exemple 3.6 (Coupe dans O♯) E´tant donne´e une
expression binaire αvi+βvj, nous de´finissons l’ope´ra-
teur de coupe pour les octogones X♯ ∈ O♯ le long de
cette expression comme : ⊕o(X♯) = {X♯[(αvi+βvj) 7→
h], X♯[(−αvi−βvj) 7→ −h]} ou` h = (X♯(αvi+βvj)−
X♯(−αvi − βvj))/2, arrondi dans F de manie`re quel-
conque.
De meˆme, nous pouvons de´finir un ope´rateur de
coupe pour les polye`dres (voir [17]).
Ces ope´rateurs de coupe sont parame´tre´s par le
choix d’une direction de coupe (le long d’une va-
riable ou d’une expression). Pour un domaine non-
relationnel, nous pouvons utiliser les deux strate´gies
classiques en PPC : de´finir un ordre et couper les va-
riables tour a` tour suivant l’ordre choisi, ou couper
le long de la variable ayant le plus grand ou le plus
petit domaine (i.e., |Si| ou bi−ai). On peut naturelle-
ment e´tendre ces strate´gies aux octogones en rempla-
c¸ant l’ensemble des variables par l’ensemble (fini) des
expressions binaires ou utiliser un ope´rateur de coupe
plus rapide et plus simple tel que couper le long de la
variable ayant le plus grand domaine.
Afin d’assurer la terminaison du solveur, nous impo-
sons que toute suite de re´ductions, coupes et se´lections
retourne a` partir d’un moment un e´le´ment assez petit
pour τ :
De´finition 3.2 Les deux ope´rateurs τ : D♯ → R+
et ⊕ : D♯ → E♯ sont dits compatibles si, pour tout
ope´rateur de re´duction ρ♯ : D♯ → D♯ (i.e., ∀X♯ ∈
D♯, ρ♯(X♯) ⊑♯ X♯) et pour toute famille d’ope´rateurs
de se´lection πi : E♯ → D♯ (i.e., ∀Y ♯ ∈ E♯, πi(Y ♯) ∈
Y ♯) : ∀e ∈ D♯, ∀r ∈ R>0, ∃K tel que ∀j ≥ K, (τ ◦ πj ◦
⊕ ◦ ρ♯ ◦ · · · ◦ π1 ◦ ⊕ ◦ ρ♯)(e) ≤ r.
Les ope´rateurs de coupes de´finis pre´ce´demment, ⊕a,
⊕h et ⊕o sont compatibles avec les fonctions de pre´ci-
sion τa, τh et τo.
La proce´dure d’exploration peut eˆtre repre´sente´e
par un arbre de recherche ou` chaque nœud correspond
a` un espace de recherche et dont les fils sont construits
par l’ope´rateur de coupe. Avec cette repre´sentation,
l’ensemble des nœuds a` une profondeur donne´e corres-
pond a` une disjonction sur-approximant l’ensemble des
solutions. De plus, une se´rie d’ope´rateurs de re´duction
(ρ), de se´lection (π) et de coupe (⊕) correspond a` une
branche. La de´finition 3.2 stipule que chaque branche
de l’arbre de recherche est finie.
3.5 Re´solution abstraite
Notre algorithme de re´solution est pre´sente´ Fig. 1.
Il maintient dans toExplore et sols deux disjonctions
dans E♯, et ite`re les e´tapes suivantes : choisir un
e´le´ment abstrait e de toExplore (pop), appliquer la
consistance (ρ♯), et soit supprimer e, soit l’ajouter a` la
liste de solutions sols, soit le couper (⊕). La re´solution
commence avec le plus grand e´le´ment ⊤♯ de D♯ tel que
γ(⊤♯) = Dˆ.
3.5.1 Correction et terminaison
A` chaque ite´ration,
⋃{γ(x) |x ∈ toExplore ∪ sols}
est une sur-approximation de l’ensemble des solutions,
car la consistance ρ♯ est une abstraction de la se´man-
tique concre`te ρ pour les contraintes et l’ope´rateur de
coupe ⊕ est une abstraction de l’identite´. Notons que
les e´le´ments abstraits dans sols sont consistants et soit
contiennent uniquement des solutions soit sont plus
petits que r. L’algorithme termine quand toExplore
est vide, et donc sols sur-approxime l’ensemble des so-
lutions avec des e´le´ments consistants contenant uni-
quement des solutions ou plus petits que r. Afin de
calculer exactement l’ensemble des solutions dans le
cas discret, il suffit de choisir r = 0.
La terminaison est assure´e par la proposition sui-
vante :
Proposition 3.1 Si τ et ⊕ sont compatibles, l’algo-
rithme 1 se termine.
Preuve Supposons par l’absurde que l’arbre de re-
cherche est infini. Sa largeur e´tant finie par Def. 3.1, il
devrait exister une branche infinie (lemme de Ko¨nig),
ce qui contredit Def. 3.2.
L’arbre de recherche e´tant fini, l’algorithme 1 se ter-
mine.
L’algorithme 1 utilise une structure de donne´es de
file et coupe le plus ancien e´le´ment abstrait en pre-
mier. Des strate´gies de se´lection plus e´labore´es, telles
que couper l’e´le´ment le plus grand pour τ , peuvent
eˆtre de´finies. Quelle que soit la strate´gie choisie, l’al-
gorithme reste correct et termine.
3.5.2 Comparaison avec l’IA
Comme les ite´rations locales en IA, notre solveur ef-
fectue des ite´rations abstraites de´croissantes. Plus pre´-
cise´ment, toExplore∪sols est de´croissant pour ⊑♯
E
dans
le domaine de comple´tion disjonctive E♯ a` chaque ite´ra-
tion de la boucle. En effet, ρ♯ est contractant dans D♯,
et ⊕(e)⊑♯
E
{e}. Cependant, notre solveur diffe`re de l’IA
classique sur deux points. Premie`rement, il n’existe pas
d’ope´rateurs de coupe en IA, les nouveaux e´le´ments
d’une disjonction e´tant ge´ne´ralement ajoute´s au ni-
veau des jointures dans le graphe de flot de controˆle.
Deuxie`mement, la strate´gie de re´solution ite´rative est
plus e´labore´e qu’en IA. L’utilisation de l’ope´rateur de
re´tre´cissement est remplace´e par une structure de don-
ne´es permettant de maintenir une liste ordonne´e des
e´le´ments abstraits et une strate´gie de coupe permet
une re´duction et assure sa terminaison.
liste de domaines abstraits sols ← ∅
queue de domaines abstraits toExplore ← ∅
domaine abstrait e ∈ D♯
push ⊤♯ dans toExplore
while toExplore 6= ∅ do
e← ρ♯(pop(toExplore))
if e 6= ∅ then
if τ(e) ≤ r ou isSol(e) then
sols ← sols ∪ e
else
push ⊕(e) dans toExplore
end
end
end
Algorithm 1: Solveur abstrait ge´ne´rique
4 Le solveur Absolute
Nous avons implante´ un prototype de solveur abs-
trait, d’apre`s les ide´es ci-dessus. Les principales carac-
te´ristiques et re´sultats pre´liminaires sont pre´sente´s ici.
4.1 Imple´mentation
Notre prototype de solveur, appele´ Absolute, est im-
plante´ au-dessus de Apron, une bibliothe`que OCaml
de domaines abstraits nume´riques pour l’analyse sta-
tique [12]. Diffe´rents domaines abstraits sont implan-
te´s dans Apron, tels que les intervalles, les octogones et
les polye`dres. De plus, Apron offre une API uniforme
permettant de cacher les algorithmes internes des do-
maines abstraits, et permet de traiter les variables en-
tie`res et re´elles et les contraintes non line´aires.
4.1.1 Consistance
Apron fournit un langage de contraintes arithme´-
tiques suffisant pour exprimer la plupart des CSP nu-
me´riques : e´galite´s et ine´galite´s d’expressions nume´-
riques, comprenant les ope´rateurs +, −, ×, /, √, puis-
sance, modulo et arrondi vers des entiers. Les fonctions
de transfert de tests fournissent naturellement des pro-
pagateurs pour les contraintes. En interne, chaque
domaine abstrait implante ses propres algorithmes
afin de ge´rer les tests, comprenant des me´thodes so-
phistique´es permettant de traiter les contraintes non-
line´aires (telles que HC4 et la line´arisation [14]). Notre
solveur effectue des ite´rations locales jusqu’a` ce qu’un
point fixe ou un nombre maximum d’ite´rations soit at-
teint (fixe´ a` trois afin d’assurer une re´solution rapide).
Dans les solveurs de PPC, seules les contraintes conte-
nant au moins une variable dont le domaine a e´te´ modi-
fie´ a` l’ite´ration pre´ce´dente sont propage´es. Cependant,
pour des raisons de simplicite´, notre solveur propage
toutes les contraintes a` chaque ite´ration.
4.1.2 Ope´rateur de coupe
Notre solveur utilise un ope´rateur de coupe tre`s
simple, consistant a` couper selon la variable ayant
le plus grand domaine, y compris dans le cas d’e´le´-
ments abstraits relationnels. Pour des raisons de sim-
plicite´, nous ne coupons pas ceux-ci selon des direc-
tions non paralle`les aux axes, alors que c’est autorise´
par l’exemple 3.6. Ceci sera traite´ dans des travaux
futurs, de meˆme que la prise en compte des strate´gies
sophistique´es de choix de variables utilise´es dans les
solveurs PPC actuels.
4.2 Re´sultats
Nous avons teste´ Absolute sur deux classes de pro-
ble`mes : la premie`re est constitue´e de proble`mes conti-
nus, le but e´tant de comparer l’efficacite´ d’Absolute a`
celle d’un solveur classique en PPC. La deuxie`me est
compose´e de proble`mes mixtes, que les solveurs clas-
siques ne peuvent pas traiter.
4.2.1 Re´solution continue
Nous avons utilise´ des proble`mes du benchmark CO-
CONUT 2 contenant uniquement des variables conti-
nues et compare´ les re´sultats obtenus avec Absolute a`
ceux obtenus avec Ibex 3, un solveur continu base´ sur
les intervalles. De plus, nous avons compare´ Absolute
a` notre extension d’Ibex pour les octogones [18], ce qui
nous permet de comparer le choix du domaine abstrait
(intervalles ou octogones) inde´pendamment du choix
du solveur (solveur classique de PPC ou solveur base´
sur l’IA). Le tableau 1 donne les temps de calculs en
secondes et le nombre de nœuds cre´es pour trouver
toutes les solutions pour chacun des proble`mes.
En moyenne, Absolute est compe´titif compare´ a`
l’approche de PPC. Plus pre´cise´ment, il est globale-
ment plus lent sur les proble`mes contenant des e´galite´s
et plus rapide sur les proble`mes contenant des ine´ga-
lite´s. Ces diffe´rences de performances ne semblent pas
eˆtre dues au type des contraintes mais plutoˆt au ra-
tio : nombre de contraintes dans lesquelles une variable
apparait sur le nombre total de contraintes. Comme
pre´cise´ pre´ce´demment, a` chaque ite´ration, toutes les
contraintes sont propage´es, meˆme celles dont aucune
des variables n’a e´te´ modifie´e. Ceci augmente le temps
de calcul a` chaque ite´ration et donc augmente le
temps de calcul total. Ceci explique les mauvaises per-
formances d’Absolute sur les proble`mes brent-10 et
nbody5.1.
De plus, dans Absolute, la boucle de propagation
est arreˆte´e apre`s trois ite´rations, alors que dans l’ap-
proche de PPC la boucle de propagation atteint le
point fixe. De ce fait, la consistance dans Absolute
peut eˆtre moins pre´cise que celle utilise´e dans Ibex, ce
qui re´duit le temps passe´ lors de la propagation mais
peut augmenter la phase d’exploration. Ceci explique
le fait que le nombre de nœuds cre´es par Absolute est
souvent plus grand que celui par Ibex.
Ces expe´riences montrent que notre prototype, bien
que n’ayant que tre`s peu des strate´gies de PPC, se
comporte raisonnablement bien sur un benchmark
classique. De futurs travaux comprendront une ana-
lyse plus pousse´e des performances et bien suˆr des
2. Disponible a` l’adresse http://www.mat.univie.ac.at/
~neum/glopt/coconut/.
3. Disponible a` l’adresse http://www.emn.fr/z-info/ibex/.
B♯ O♯
nom # vars ctr type Ibex Absolute Ibex Absolute
b 4 = 0,02 551 0,10 577 0,26 147 0,14 1057
nbody5.1 6 = 96,0 598 521 1538,3 5 536 283 27,1 7 925 ≥ 1h -
ipp 8 = 38,8 237 445 39,2 99 179 279,4 39 135 817,9 2 884 925
brent-10 10 = 21,6 211 885 263,9 926 587 330,7 5 527 ≥ 1h -
KP 2 ≤ 59,0 847 643 23,1 215 465 60,8 520 847 31,1 215 465
biggsc4 4 ≤ 800,9 3 824 249 414,9 6 038 844 1772,5 2 411 741 688,6 6 037 260
o32 5 ≤ 27,4 161 549 22,7 120 842 40,7 84 549 33,2 111 194
Table 1 – Comparaison du temps CPU, en secondes et du nombre de nœuds cre´es, pour trouver toutes les
solutions, avec l’implantation en Ibex et Absolute.
First Solution All solutions
nom
# vars
ctr type B♯ O♯ B♯ O♯
int real
gear4 4 2 = 0,02 43 0,04 226 0,02 67 0,05 501
st miqp5 2 5 ≤ 0,67 2 247 1,15 2 247 2,64 7 621 3,64 7 621
ex1263 72 20 = ≤ 8,75 8544 ≥ 1h - 473,93 493 417 ≥ 1h -
antennes 4 3 6 2 ≤ 3,30 17 625 22,55 40 861 520,77 2 959 255 1562,34 6 657 237
Table 2 – Comparaison du temps CPU, en secondes, et du nombre de nœuds cre´es par Absolute.
ame´liorations d’Absolute sur ses faiblesses identifie´es
(strate´gie de coupe, boucle de propagation).
4.2.2 Re´solution mixte discret-continu
Comme les solveurs en PPC traitent rarement des
proble`mes mixtes, il n’existe pas de benchmark stan-
dard. Nous avons donc rassemble´ des proble`mes de
MinLPLib 4, une bibliothe`que de proble`mes mixtes
d’optimisation issus de la communaute´ de Recherche
Ope´rationnelle. Ces proble`mes ne sont pas des CSP
mais des proble`mes d’optimisation, c’est-a`-dire des
proble`mes ayant une fonction a` minimiser. Nous
les avons donc traduits en proble`mes de satisfac-
tion en utilisant la meˆme me´thode que celle pre´-
sente´e dans [3]. Nous avons remplace´ chaque crite`re
d’optimisation min f(x) par une contrainte |f(x) −
best known value| ≤ ǫ. Nous comparons les re´sultats
obtenus par Absolute au sche´ma de re´solution propose´
dans [3], utilisant le meˆme ǫ et les meˆmes proble`mes,
et trouvons des re´sultats similaires en termes de temps
d’exe´cution (nous ne fournissons pas une comparaison
de´taille´e, ce serait apporter de l’information de´nue´e
de sens en raison des diffe´rences de machines). Par
manque de place, les re´sultats obtenus avec les poly-
e`dres n’apparaissent pas ici.
Plus inte´ressant, nous observons qu’Absolute peut
4. Disponible a` l’adresse http://www.gamsworld.org/minlp/
minlplib.htm.
re´soudre des proble`mes mixtes en un temps raison-
nable et se comporte mieux avec les intervalles qu’avec
les domaines relationnels. Une raison possible est que
les propagations et heuristiques actuelles ne sont pas
en mesure d’utiliser pleinement l’information relation-
nelle disponible avec les octogones ou les polye`dres. De
pre´ce´dents travaux [18] sugge`rent qu’un ope´rateur de
coupe soigneusement conc¸u est la clef pour obtenir une
re´solution octogonale efficace. De futurs travaux incor-
poreront les ide´es de´veloppe´es pour la re´solution octo-
gonale en PPC dans notre solveur. Cependant, Abso-
lute est en mesure de faire face naturellement a` des
proble`mes mixtes de PPC en un temps raisonnable,
ouvrant la voie a` de nouvelles applications de la PPC
telles que le proble`me de restauration et re´paration du
re´seau e´lectrique apre`s une catastrophe naturelle [20],
ou des proble`mes ge´ome´triques [1].
5 Conclusion
Dans cet article nous avons explore´ certains liens
entre l’IA et la PPC, et les avons utilise´s pour conce-
voir un sche´ma de re´solution en PPC entie`rement base´
sur les domaines abstraits. Les re´sultats obtenus avec
notre prototype sont encourageants et ouvrent la voie
au de´veloppement de solveurs PPC–IA permettant de
traiter naturellement les proble`mes mixtes. Dans de
futurs travaux, nous souhaitons ame´liorer notre sol-
veur en adaptant et inte´grant les me´thodes avance´es
de la litte´rature en PPC. Les ame´liorations incluent
des ope´rateurs de coupe pour les domaines abstraits,
des propagations spe´cialise´es, et plus important en-
core, l’ame´lioration de la boucle de propagation. Nous
avons conc¸u notre solveur sur des abstractions de fa-
c¸on modulaire, ainsi les nouvelles me´thodes et les me´-
thodes existantes peuvent eˆtre combine´es, comme ce
qui est fait pour le produit re´duit en IA. Finalement,
chaque proble`me sera re´solu dans le domaine abstrait
qui lui sied le mieux comme c’est la norme en IA.
Un autre de´veloppement inte´ressant est d’utiliser
certaines me´thodes de la PPC dans un analyseur
statique d’IA, telles que l’utilisation d’ope´rateurs de
coupe dans les comple´tions disjonctives, ainsi que la
capacite´ de la PPC d’affiner un e´le´ment abstrait pour
atteindre ou approcher la comple´tude.
Au final, il reste a` comprendre comment les ope´ra-
teurs d’e´largissement tre`s utilise´s en IA pourraient eˆtre
utilise´s dans des solveurs de PPC.
Re´fe´rences
[1] Nicolas Beldiceanu, Mats Carlsson, Emmanuel
Poder, Rida Sadek, and Charlotte Truchet. A ge-
neric geometrical constraint kernel in space and
time for handling polymorphic k-dimensional ob-
jects. In Proc. of CP’07, pages 180–194, 2007.
[2] Fre´de´ric Benhamou. Heterogeneous constraint
solvings. In Proc. of ALP’96, pages 62–76, 1996.
[3] Nicolas Berger and Laurent Granvilliers. Some
interval approximation techniques for minlp. In
Proc. of SARA’09, 2009.
[4] Julien Bertrane, Patrick Cousot, Radhia Cousot,
Je´roˆme Feret, Laurent Mauborgne, Antoine Mine´,
and Xavier Rival. Static analysis and verifica-
tion of aerospace software by abstract interpre-
tation. In AIAA Infotech@Aerospace 2010. Ame-
rican Institute of Aeronautics and Astronautics,
2010.
[5] Gilles Chabert, Luc Jaulin, and Xavier Lorca. A
constraint on the number of distinct vectors with
application to localization. In Proc. of CP’09,
pages 196–210, 2009.
[6] Patrick Cousot and Radhia Cousot. Abstract in-
terpretation : a unified lattice model for static
analysis of programs by construction or approxi-
mation of fixpoints. In Conf. Rec. of POPL’77,
pages 238–252, 1977.
[7] Patrick Cousot and Radhia Cousot. Abstract in-
terpretation frameworks. Journal of Logic and
Computation, 2(4) :511–547, August 1992.
[8] Patrick Cousot and Nicolas Halbwachs. Automa-
tic discovery of linear restraints among variables
of a program. In Proc. of POPL’78, pages 84–96,
1978.
[9] Vijay D’Silva, Leopold Haller, and Daniel Kroe-
ning. Satisfiability solvers are static analysers. In
Proc. of SAS’12, 2012.
[10] Philippe Granger. Improving the results of sta-
tic analyses of programs by local decreasing ite-
rations. In Proc. of FSTTCS’92, 1992.
[11] Aymeric Hervieu, Benoit Baudry, and Arnaud
Gotlieb. Pacogen : Automatic generation of pair-
wise test configurations from feature models. In
Proc. of ISSRE 2011, pages 120–129, 2011.
[12] Bertrand Jeannet and Antoine Mine´. Apron : A
library of numerical abstract domains for static
analysis. In Proc. of CAV 2009, volume 5643,
pages 661–667, 2009.
[13] Nadjib Lazaar, Arnaud Gotlieb, and Yahia Leb-
bah. A cp framework for testing cp. Constraints,
17(2) :123–147, 2012.
[14] Antoine Mine´. Domaines nume´riques abstraits
faiblement relationnels. PhD thesis, E´cole Nor-
male Supe´rieure, December 2004.
[15] Antoine Mine´. The octagon abstract do-
main. Higher-Order and Symbolic Computation,
19(1) :31–100, 2006.
[16] Ugo Montanari. Networks of constraints : Funda-
mental properties and applications to picture pro-
cessing. Information Science, 7(2) :95–132, 1974.
[17] Marie Pelleau, Antoine Mine´, Charlotte Truchet,
and Fre´de´ric Benhamou. A constraint solver ba-
sed on abstract domains. In Proc. of VMCAI
2013, 2013.
[18] Marie Pelleau, Charlotte Truchet, and Fre´de´ric
Benhamou. Octagonal domains for continuous
constraints. In Proc. of CP’11, volume 6876,
pages 706–720, 2011.
[19] Francesca Rossi, Peter van Beek, and TobyWalsh.
Handbook of Constraint Programming (Founda-
tions of Artificial Intelligence). Elsevier, 2006.
[20] Ben Simon, Carleton Coffrin, and Pascal van Hen-
tenryck. Randomized adaptive vehicle decompo-
sition for large-scale power restoration. In Proc.
of CPAIOR’12, pages 379–394, 2012.
[21] Choco Team. Choco : an open source java
constraint programming library. Research report
10-02-INFO, Ecole des Mines de Nantes, 2010.
[22] Aditya Thakur and Thomas Reps. A generaliza-
tion of støAlmarck’s method. In Proc. of SAS’12,
2012.
